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Bevezeto

A kiskereskedelem egyre tobb teriiletét hoditjak meg az tgynevezett hiiségkartya megoldasok.
Mivel ma méar a legtébb nagy lancnak van ilyen megoldésa, ezért hasznéalatuk célja egyre kevés-
bé az ligyfél-lojalitds novelése, sokkal inkabb az tligyfélviselkedés megismerése. A hiiségkartyak
segitségével mar Gsszekapcsolhatok az tligyfelek kiilonbdzs idépontokban végzett cselekvései, pél-
daul a vésarlas vagy a kedvezmények igénybevétele. Sokat jelenthet egy aruhaz vagy szolgaltato
szamara, ha nagy biztonsaggal tudja elére, hogy tligyfelei mikor fognak ismét vasarolni vagy egy-
egy szolgaltatist igénybe venni. Ezeket az informécidkat raktarkészlet, a készpénzgazdalkodas
vagy munkatarsak munkaidejének meghatarozasa soran tudjak felhasznalni az iizleti intelligencia
megoldasokat hasznald cégek.

TDK dolgozatom alapja egy, ebbe a témakorbe illeszkedd, de specialis feladat: a megoldandé
probléma egy hiiségkartya alapu tranzakcios adathalmazra épiil. Egy aruhdz adatai (vasarlas
datuma és kifizetett pénzosszeg) alapjan meg kell josolnunk, hogy az egyes vasarlok legkozelebb
mikor fognak megjelenni és milyen Osszeget fognak a pénztarnal hagyni, azaz a feladat a két
paraméter minél pontosabb becslése. A becslés hatékonysagat az fejezi ki, hogy az Gsszes vasarlo
koziill hdny esetében tudjuk pontosan eltaldlni a napot, illetve kozelitSleg eltalalni a kifizetett
pénzosszeget is. A probléma sajatossaga, hogy a két megbecsiilendd paraméter egyértelmien
nem fiiggetlen, ennek kihasznélasa az el6rejelzésben azonban korantsem trivialis adatbanyészati
feladat.

Dolgozatom célja az ismertetett feladatra bemutatni tobb megkozelitést, ezek sikerességét
gazdag futasi statisztikikon keresztiil Gsszehasonlitani. Célom tovabba ismertetni a tobb pa-
ramétert becsld (multi-label) feliigyelt tanulasi modszerek alapjait illetve azok parhuzamat a
dolgozatban ismertetett feladattal. Kitérek az elérejelzési feladatot leghatékonyabban megoldo
adatbanyaszati és statisztikai moédszereim bemutatésara, és ezek 6nallo alkalmazasahoz viszonyi-

tom a tobb paramétert becsls eljarasok eredményeit.



Elsé fejezet

A feladat bemutatasa

Mint ahogy az a bevezetében elhangzott, egyre fontosabb4 valik, hogy informéaciéink minél
kisebb részébdl is minél tobb kovetkeztetést legyiink képesek levonni. Az ismertetésre varo feladat
a vasarloi viselkedés legmeghatarozobb részeit emeli ki egy a végletekig egyszeriisitett formaban.
Ezek a részek, hogy a véasarlé mikor fog jonni és mennyit fog fizetni, nyilvanvaléan 6sszefiiggenek
a korabbi véasarlasokkal, de ez a fiiggés rendkiviil 6sszetett — hiszen az ember néha azért is Gjra el-
megy vasarolni, mert elfelejtett megvenni valami fontosat. Az Osszefiiggés nem trivialis, raadasul
emberenként és idGszakonként is valtozo. Altalanos esetben nagyon sok — gyakorlatilag végte-
lensok — féle adatot fel lehetne hasznalni ezen legmeghatérozobb részek becslésére az egyszert
dolgoktol, mint a vasarlé neme az egészen bonyolultakig. Egy bonyolultabb tényez& lehetne: az
aktualisan akcios termékek koziil melyek koziil vasarol rendszeresen, azaz utobbi egy évben havi
atlagban elkdltott k pénzmennyiséget erre a termékre, vagy ezzel ekvivalensre, ha ebbdl aktuali-
san készlethiany volt. Minden 1j tényezs felvétele a kovetkeztetésbe tovabb tudja javitani annak
eredményességét, de ronthatja az altalanositoképességet, raadasul egyre bonyolultabb modellt és
ezzel egylitt egyre hosszabb szamitasi id6t eredményez.

A feladat rendkiviil egyszerti adathalmazon van értelmezve, ezéltal alkalmassé valik arra,
hogy mér révid id6 alatt egy jo képet szerezhessiink az altalanosithatosigrol. A tényezdk egy
ilyen kis részletének megfogasa ezen kiviil arra is j6 lehetGséget nyujthat, hogy egy nagyobb,
tobb informéaciora épité megoldas részeként alkalmazzunk egy ezen a kis darabon sziiletett mo-
dellt. Tébb olyan megoldas ismert véltozatos teriileteken, amely kisebb, egyszert elemekbdl all
Ossze, mégis felveszi a versenyt a legjobb monolitikus megoldasokkal is — ennek tipikus példai
az adatbanyaszatban az tn. Boosting eljarasok (AdaBoost, LogitBoost [1]), amelyet alkalmaz-
va egyszer( épitGkockak egyiittesével végezhetiink el akar meglep&en bonyolult adatbanyéaszati

feladatokat is.

1.1. A feladat részletei

Az eredeti feladat egy, a brit Dunnhumby cég altal meghirdetett nemzetkozi verseny kdzponti

problémaja volt [2]. A verseny 2011. szeptember 30-an ért véget, a hajrajdban harmadmagam-



mal részt vettem, Osszeségében a 48. helyet sikeriilt megszerezniink a kozel haromszéaz csapat
kozott. A hajraban vald részvétel a feladat sajatossagaival, érdekességével megismertetett, se-
gitett meglatni az adathalmaz elemzési lehetGségeinek soksziniiségét. A verseny végeztével is
van lehet8ség becslések kiértékelésére, ezéaltal az eredeti feladatnak megfelels forméban tudom a
feladatot TDK dolgozatként kidolgozni. Dolgozatomban az egyes megkozelitések esetében rész-
letesen bemutatom az altalam készitett megoldésokat, emellett Gsszehasonlitasi célboél kitérek a
csapat altal készitett és beadott kozelitések elvére és eredményeire is. Ismertetem, hogyan értem
el a versenyen beadottnal jobb megoldést, amely még tovabbfejleszthetds.

A feladat egy tranzakciotorténeti adatbazison alapul. Az adatok egy évnyi vasérlast fednek
le, ami 110000 vev8hoz kothets, az adathalmazban egy rekord pontosan egy vaséarlasanak felel
meg. Egy rekord harom attributum egytittese: a vevst azonosité kod (customer id), a vasarlas
datuma (visit_date) és az elkoltott pénzosszeg (visit_ spend) (bar nincs pénzosszeg megadva,
a kiir6 cég nemzetisége alapjan valoszintleg fontrol, dollarrél vagy eurdrdl beszélhetiink). A
tranzakciotorténetben 2010. &prilis 1-jét6l 2011. marcius végéig szerepel a 110000 vevs Osszes
vasérlasi datuma az 6sszegekkel. A mintahalmaz egy igen nagy részének, 100000 fének a tovabbi
vasarlasi adatait is ismerjiik, egészen 2011. julius végéig. A feladat a fennmaradd 10000 vevd
kovetkezs vasarlasa nézve minél pontosabb becslést adni. A becslés pontossagat az fejezi ki, hogy
az esetek hény szazalékdban talaltuk el a vaséarlds napjat tgy, hogy kozben a fizetett Osszeg
tekintetében is tizes intervallumon belil vagyunk. A datumbecsléseket szintén a julius végéig
tarté intervallumbol varja a rendszer és elSirja, hogy a beadott tabla pontosan 10000 rekordot
tartalmazzon — tehat nem lehetséges olyan predikciét beadni, amelyben azt feltételezziik, hogy
a vasarld a megadott idGszakban nem fog visszatérni.

A feladat ,el6rejelzés" mivoltanak megfelels logika alapjan a predikcié altal érintett inter-
vallumra a jovébeli, a megel6z8 egy évre pedig a miltbeli vagy azzal egyenértéki megnevezést
alkalmazom. Emellett a tovabbiakban a pénzmennyiségre a dollar megnevezést is alkalmazom.
A verseny kapcséan bevezetendd fogalom még a toplista. A verseny folyamén lehetéség volt na-
ponta kétszer feltdlteni a 10000 vaséarlora vonatkozo predikcidt. A feltoltés alapjan a 10000 egy
kis szeletén (a forum tantusaga szerint nagysagrendileg 1000 vasarlo) végzett futtatas szazalékos
talalati aranya alapjan egy publikus toplistat hatarozott meg a rendszer. A verseny végeztével a
kiértékelés méar a 10000 rekord alapjan tortént, emiatt tortént is egy helycsere a dijazott méaso-
dik és a nem dijazott negyedik hely kozott a verseny lezarultal. A toplista tesztelés véletlenszert
szeleten tortént, emiatt ha a toplistara optimalizal a versenyzé kisebb az esély az tn. tultanulas

jelenségére.

1.2. Az adatok

Az adatfajlok méretével kapcsolatos informécidkat az 1.1. és az 1.2. tablazatok tartalmazzak.

Elsbbi az adatfajlok logikai méretével foglalkozik, mig utobbi a hozzajuk tartozo intervallummal.



A feladat kiindulési alapja az 1.2. tablazatban felsorolt harom fajlban tartalma. Lathato, hogy
mindkét adathalmazban atlagosan 100 koriili vasarlas tartozik tartozik az egyéves tartoményhoz

és tobb, mint 20 a kérdéses idgszakhoz (csak a tanité adathalmazon ismert).

‘ tanité halmaz | teszt halmaz ‘ Osszesen

igyfelek szama 100000 10000 110000
rekordok szama az els6 egy évben 9950921 1008142 10959064
rekordok szama a kérdéses intervallumban | 2195716 - -
rekordok szama Osszesen 12146637 - -

1.1. tablazat. A rendelkezésre dllé adatok mennyiségi jellemzéi

fajlnév leiras kezd6 datum | befejez6 datum
training.csv tanitd adathalmaz 2010.04.01. 2011.07.31.
test.csv kiértékel6 adathalmaz 2010.04.01. 2011.03.31.
example entry.csv | predikcié beadasi minta | 2011.04.01. 2011.07.31.

1.2. tablazat. A rendelkezésre dllé tranzakcidtorténet részletek idéhatdrai

A véasarlasok szezonlitasat mutatjak be az 1.1.-1.9. abrak. T6bb grafikon esetében is igaz, hogy
a tengelyek értékkészlete nem folytonos, a grafikonok mégis folytonos vonallal rajzoltak. Ennek
oka, hogy csak a diszkrét ponthalmazokat szerepeltetve a grafikonokon azok nem szemléltették
ennyire latvanyosan a hasonlosagokat és kiilonbségeket.

Az 1.1. abran szerepld grafikon a kifizetéseket abrazolja csoportositva. Tizdollaronként fel-
felé haladva szerepel minden értékhez a vizszintes tengely mentén, hogy a megel6z6 egy évrdl
rendelkezésre all6 adataink alapjan hény olyan vaséarlas tortént, ahol a kifizetett Osszeg az adott
érték tizdollaros kornyezetébe esik. A lépésméret miatt minden egyes vasarlas legfeljebb két
intervallum-kdzéppont esetében szerepelhet. A vasarlasok szama logaritmikus skalan van abra-
zolva. Mivel a fiiggvény alakja ezen a grafikonon logaritmikus jellegl, ezért az eredeti fliggvény
log log jellegt. Az abran lathato, hogy az alacsony Gsszegek relativ gyakorisaga viszonylag kovet-
kezetes, és minél magasabb Osszegrél beszéliink, annél inkabb véletlenszert.

Az 1.2. és az 1.3. dbrakon az egyes napokhoz tartozd vasarlasok atlagértéke illetve medi-
anja lathato. Az abrakon megfigyelhetd, hogy a hetek kozel periodikussé teszik ezt a grafikont.
Eszrevehetd ezen til, hogy a vasérlasi értékek a 2010-es hiisvét és karacsony esetében jelentdsen
eltérnek a szokvanyos értékektsl. Mindkét grafikonon a megel6z6 egy év vasarlasai lathatok a ta-
nito6 és a kiértékels halmaz adatait figyelembevéve. A grafikonokon az is jol latszik, hogy kevesebb
rekordot tartalmazo kiértékels adathalmaz hétterében is (nagy valoszintiséggel) hasonlo eloszlas
huzoédik meg, azonban a minta mérete miatt az eloszlason lathato zaj nagyobb. Amennyiben
hattérben tényleg ugyanaz az eloszlas rejtézik, akkor a kiértékel6 minta esetében hozott becslé-
seinknél felhasznalhatjuk a tanitominta bizonyos részeit is a kdvetkeztetéshez. Ez a két mérték

azért lényeges, mert a két leggyakrabban hasznalt fogalom egy mérték altalanositasara. A predik-
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1.1. Abra. a megeléz6 egy év vdsdridsaikor kifezetett pénzdsszegek kézil ennyi esik
egy-egy érték tizdolldros kérnyezetébe (a tanits és a kiértékeld adathalma-
zon egyiittesen) — a grafikon értelmezési tartomdnya az dbran ldthatondl
bévebb, a nagyobb értékek szemléltetési célbol hidnyoznak

ci6 esetében jol hasznalhato lehet mind az atlag (szamtani kozép) mind pedig a median (sorrend

szerinti kozépss érték).
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1.2. abra. a megel6z6 eqy év egyes napjaihoz tartozo elkéltott dsszegek dtlagértéke
(6sszehasonlitva a tanité és a kiértékels adathalmazon)

s

Az 1.4. és az 1.5. grafikonokon az egyes napokon betérd vasarlok szamanak alakulasa figyel-
het6 meg a megel6z6 egy évrdl illetve kérdéses nyolcvannapos intervallumrél. Elgbbi a kétféle
adathalmaz egyiittese, mig a masodik abra csak a tanit6 halmaz (csak az all rendelkezésre) alap-
jan késziilt. Mindkét grafikonom megfigyelhetSk a hetes ismétldések, ahogyan ez lathato volt az
atlagosan kifizetett értékek esetében is.

Az 1.6. és az 1.7. dbrakon szerepls grafikonokokon szintén megfigyelhets a hetes kozelits

periodicitas és a két grafikon kézel azonos mivolta. A grafikonokon az egyes napokhoz tartozo
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1.5. abra. a kévetkezd nyolcvan nap (a kérdéses intervallum) egyes napjaihoz tar-
toz6 vdsdrldsok szdma (a tanité adathalmaz adatai alapjdn)




vasarlasok atlaganak és medidnjdnak Gsszehasonlitasa lathaté a megel6z6 egy éves és a soron ko-
vetkez6 nyolcvan napos idintervallumra vetitve. Lathato, hogy az iinnepnapok az abrakon jelolt

helyeken a szokvanyoshoz képest magasabb, majd nagyon alacsony értékeket eredményeznek.
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1.7. abra. a kévetkezd nyolcvan nap (a kérdéses intervallum) egyes napjaihoz tarto-
20 vdsdrldsok dtlagértéke és medidnja (a tanité adathalmaz adatai alap-

jan)

A tanitéhalmazbol levalogatva a kovetkezs véasarlasokat — azaz az értékeket, amelyekre a
predikcidt kell szolgéltatni — tobb dolog is felttinhet nekiink. Ezek megértését segiti az 1.8. és az
1.9. 4bra. Az abrakon az lathatd, hogy a soron kovetkezs elsd vasarlasok atlagosan és median te-
kintetében milyen 6sszegben torténnek, valamint, hogy az egyes napokon hany vasarlé teszi meg
els6 vasarlasat 2011. méarcius 31. utéan. Lathato az 1.9. dbran, hogy az id§ elgrehaladtéaval egyre
nagyobb intervallumbol keriilnek ki az atlag és a median értékek. Az atlagos és medidn pénz-
Osszeg grafikonon lathatd, hogy az id§ el6rehaladtaval elinte egyre magasabb az atlagérték. Még
kivehet§ a husvét kornyéki torés, majd, ahogy a vasarlok szama mér nagyon lecstkken kevéshé
egyenlitédik ki, latszolag ,véletlenszertivé" valik az atlagérték. Ebbdl arra is kovetkeztethetiink,

hogy valoszintileg a korabbi vasarlasokat tobbségében kénnyebb elérejelezni, mint a késébbieket.
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1.8. abra. a kévetkezé nyolcvan nap (a kérdéses intervallum) egyes napjaihoz tar-

tozd elsd vdsdrldsok szdma (a tanité adathalmaz adatai alapjdin)
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1.9. dbra. a kévetkezd nyolcvan nap (a kérdéses intervallum) egyes napjaihoz tar-
tozd elsd vdsdrldsokhoz tartozo pénzisszegek dtlaga és medidnja (a tanito
adathalmaz adatai alapjdn)

Erdekesség, hogy a tanitémintdban szerepls 100000 véasarld koziil csak 99952 esetében lat-
hatunk az adathalmazban kovetkezd vasarlast, 48 nem tért vissza a megadott intervallumban a
bevéasarlokézpontba. Amennyiben a tanité és a teszt halmaz esetében megegyez eloszlast feltéte-
leziink, akkor a 10000 vasarlé koziil hozzavetSlegesen 5 vasarlot hidba varunk — tehat, mivel olyan
predikciét nincs lehetdség adni, hogy a vasarlé nem tér vissza, hibatlan predikcié valészinileg

nem is adhato be.

1.3. A feladat nehézsége, érdekessége

A feladat az egyszer megfogalmazhatosaga ellenére igen bonyolult Gsszefiiggések feltarasat
célozza meg. A vaséarlok viselkedését nap mint nap annyi tényez6 befolyésolja, hogy ha vannak is
jol formalizalhat6 vasérlasi szokasaik, az adathalmazban azok tiszta dbrézolasahoz képest nagy-
mennyiségi zajt is tapasztalhatunk. Ez a torzité tényez6 jelen van mind a bemeneti, mind a
kérdéses adatokon: a cél a zajos mintak alapjén a zajos eredmény becslése. Azonban mivel ez
a torzito erd id6ben és emberenként is valtozik, ezért még nehezebb feladat a tényleges értéket

megbecsiilni. Az online tesztelés hatuliitGje, hogy amig a verseny szervezdsi nem teszik lehetGvé,
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a kiértékels halmazon a kategoridnkénti illeszkedés eredménye is ismeretlen. Varhat6 azonban,
hogy ez a valtoztatas megtorténik.

A feladat attol valik igazén érdekessé a maga nemében, hogy két értéket kell megbecsiilni
parhuzamosan, amelyek raadasul nem fiiggetlenek. Lehetséges, hogy a két paraméter kiilon-kiilon
becsiilt értéke alacsonyabb egy Gsszességében jobb eredményt elérd algoritmus esetében. A két
érték Osszefiiggése meglehetGsen bonyolult, de méar egy egyszerd példan at is szemmel lathato:
hiszen ha egy nap elteltével ismét ellatogat egy vasarld a bevasarlokézpontba, akkor igen nagy
valoszintiséggel kevesebb dolgot vesz, emiatt valdszintileg a kifizetett Osszeg is alacsonyabb lesz,
mint ha 6t nap kihagyassal vasarolt volna tjra. Tehat az Osszefiiggést nem csupan ezt a két
érték hatarozza meg, hanem erdsen fligg a vasarlotol, az idéponttol illetve sok egyébtdl, amelyek

feltarasa mar a feladat megoldasanak részét képezi.

1.4. Eszkozok

A feladat megoldéasara és a dokumentécié elkészitésére tobb informatikai eszkozt is felhasz-
naltam. Az adatok kezelésére alapvetSen az SQL nyelvet alkalmaztam egy PostgreSQL 8.4 adat-
béazisszerver segitségével. Nagy segitséget jelentett az un. ,ablakfiiggvények" (window functions)
felhasznalhatosaga — mas kornyezetben is létezik hasonld, Oracle esetében analitikus fiiggvé-
nyeknek (analytic functions) nevezik a nagyon hasonlé funkcionalitasu specialis fliggvényeket.
Az adatok betoltésére, kozvetetten az algoritmusok futtatasira és az exportalasra bash shell
scripteket készitettem. Ezeken kiviil az ingyenes RapidMiner [3| alkalmazas legfrissebb véltoza-
taval ismerkedtem meg és hasznaltam fel arra, hogy az adatbanyészati algoritmusokat teszteljem
és futtassam. A RapidMiner szoftver megismerését sok online vided tutorial segiti, ezek nagy
segitségemre voltak.

A dokumentéciot a IWTEX dokumentumszerkeszts nyelven készitettem el a TEXnicCenter [4]
és a MikTEX [5] szoftverek tamogatasaval. A teszteléshez a rendelkezésre allo adatokat és a
verseny hivatalos honlapjan [2] elérhetd, még a verseny lezarasa utén is szabadon hasznéalhato

kiértékels rendszert hasznaltam.
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Masodik fejezet

To6bbceimkés tanulas (multi-label

learning)

A multi-label learning, amelyet tobbcimkés tanulas névre fordithatunk (,tobbcimkés" elneve-
zés: [6]), azt a problémakort takarja, amikor egy-egy entitas kapcsan tobb kimeneti dimenzio is
megadasra var. Egy egyszert, a tobbcimkés tanulds témakorében gyakran alkalmazott példa, ha
filmeket szeretnénk kategoridkba sorolni. Ilyenkor mindegy egyes filmre igaz az, hogy a kategoriak
koziil tobbe is beletartozhat — azaz egy-egy kategoriat binaris osztalyozasi feladatként értelmez-
ve nem diszjunk osztalyokrdl beszéliink. Tehat nem arrél van szé, hogy a kiilonb6z6 cimkék az
egyes osztalyok, és azokba sorolunk, sokkal inkdbb arrdl, hogy a lehet&ségek kozott a hatvany-
halmaz elemei szerepelnek, a cimkekombinécidk. Talan az egyik legkézenfekfGbb példakkal élve:
lehet egyszerre egy film sci-fi és akciofilm is, megkaphatja mindkét cimkét, ugyanigy kezelends a
romantikus vigjaték kategoria is.

Ugyanezen a példan keresztiil konnyedén bemutathatd, a multi-label algoritmusok egy kitiin-
tetett halmaza, az atfogd metdodusok — sz6 szerinti forditasban ,egyiittes" metodusok (ensemble
methods). Tegyiik komplexebbé a filmcimkézés modelljét a priori feltételezésekkel a cimkék kozot-
ti Osszefiiggések tekintében. Feltehetjiik példaul, hogy csak nagyon ritkan lehet sziikség arra, hogy
egy filmrél megallapitsuk, hogy az a romantikus-akcioéfilm, romantikus-horror, drama-vigjaték,
krimi-vigjaték vagy thriller-mese kategériaparokba egyszerre tartozik, viszont ezek nagyrészét
nem zéarhatjuk ki teljes biztonsaggal. Atfogé metodusnak (ensemble method) nevezhetjiik azokat
a modszereket a tobbcimkés tanulas témakorén beliil, melyek felhasznéljék az egyes cimkék ko-
zOtt1 Osszefliggéseket, azaz egyszerre tobb cimke értékét veszik figyelembe. Azokat a problémakat
pedig, amelyek az ilyen tipustt metédusok alkalmazasara terepet biztositanak, ezzel parhuzamo-
san elnevezhetjiik atfogd tobbcimkés tanulasi problémaknak.

Mér a bemutatott egyszeri példa is remekiil mutatja, hogy sok esetben logikusan alkalmaz-
hato, a modell részeként értelmezhetd elem a cimkék kozotti Osszefliggés. Igazédn nagy helyzeti
elényt természetesen akkor jelenthet multi-label modszerek alkalmazasa, ha a teljes cimkézési si-

kerességet (példaul egy filmen az 6sszes cimke stimmeljen) szeretnénk maximalizalni, nem pedig
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egymastol fliggetleniil a cimkénkénti sikeres osztalyozast. Ezen beliil is leginkdbb akkor, ha a cim-
kéken kiilon-kiilon jol teljesits algoritmusok Osszeségében latszolag rosszul teljesitenek. Ilyenkor

a cimkék kozotti korrelacio kiaknazéasaval lehetségiink lehet a Osszesitett sikerességet novelni.

2.1. A feladat, mint multi-label tanulas

Jelen feladat esetében is beszélhetiink korrelaciordl a két cimke kozott, mint ahogy arrél
mér a feladat bevezetésekor, a 1.3 részben emlitést tettem. Az Osszefiiggések figyelembe vételére
sziikség lehet, hiszen a két érték egymaéstol fiiggetlen becslése nem feltétleniil vezet eredmény-
re. A multi-label megkozelités ezen feliil logikusan kovetkezik is a feladat elvardasaibol. Hiszen a
maximalizdlandé érték a két cimke helyes osztalyozasi metszetének aranya a teljes mintaban. A
két cimke kozotti Osszefliggés ebben a feladatban az id6-pénz iranyban egyszertien megfoghato:
probaljuk meg a vasarlasi idére adott predikciot is felhasznalni a pénzosszeg megbecslésénél. Ezt
semmi nem tiltja, ezen feliil a modelliinkhoz csak plusz informaciét adhat a célfiiggvény tekinteté-
ben, hiszen csak azon rekordok esetében szamit a pénzosszeg tippjeink pontossaga, amelyeknél a
datumot eltalaltuk. Tehéat ha az 6sszegbecslésnél a predikalt datumot belekalkulaljuk a modellbe,
azzal hamis informaciokat nem visziink bele.

A maésik irdny, azaz a datum fiiggése a predikalt 0sszegtdl mar nem is ennyire természetes,
illetve pontatlan informéciokat vihet a modellbe. Nem annyira természetes, hiszen, hogy mennyit
fizetiink, leggyakrabban akkor dél el, amikor mér az druhézban vagyunk. Raadasul a szupermar-
ket tevékenységének sokszor az a célja, hogy minél tobb vasarldé vegyen meg minél tébb olyan
terméket, amelyet el6re nem tervezett be, ezéltal pedig a pénzosszeg is megvaltozik. Emellett ez
az irdny pontatlan informaciokat is visz a modellbe, hiszen ha mondjuk 20 dollar a tippiink, az
akkor is taldlat, ha 10 dollarért vasarol a vevs és akkor is, ha 30-ért. Egy haromszoros kiilénb-
ség mar meglehetsen kiilonb6z6 kdvetkeztetéshez kellene vezessen, de ez a modellbdl nem fog
kidertilni.

Mindezek alapjan valdszintileg érdemesebb a mar kész datumbecslést felhasznalni a pénz-
Osszeg predikcidjanal, a forditott iranyu kévetkeztetéseket pedig kihagyni a modellbdl.

A feladat esetében nem teljesen egyértelmi, hogy regressziorol vagy osztélyozasrol beszél-
hetiink. Hiszen a datum becslése osztéalyozasi feladat — nem szadmit mennyivel tévediink, pontos
érték kell — viszont a pénzosszeg becslésénél mar szamit a tévedési mérték, minél kozelebb szeret-
nénk keriilni. De a pénzosszeg becslése sem egyértelmi regresszio, hiszen csak a tiz dollar sugarta

intervallumba keriilés szamit, ez pedig mar megfogalmazhatd osztalyozasi feladatként is.

2.2. Elért eredmények

Multi-label témateriileten t6bb irodalom is szovegbényaszati feladatokkal foglalkozik, azok
kapcsan mertiil fel a tébbeimkés megoldasok alkalmazasa [6] [7] [8]. A példaként felhasznalt film-

cimkézési feladat is tartozhat ebbe a kategoriaba: lehetséges példaul, hogy az egyes filmek leirdsai
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alapjan akarjuk azokat kategoridkba sorolni szévegbanyaszati modszereket hasznalva. Sokféle té-
materiilettel kapcsolatban keriil el6 ez a fogalom, sokféle feladatra nézve. Ilyen példaul a képek
cimkézése 9], amely egy képfeldolgozasi problémat, illetve szovegbanyaszati alkalmazast vet fel,
amennyiben a képhez egy kapcsoldodd szovegkornyezet vagy széveges leirds is rendelkezésre all.
Létezik kisérlet zenék hangulatokhoz rendelésére automatizaltan, amely szintén tobbcimkés prob-
lemaként vizsgalja sajat feladatat [10]. De vannak orvosi, genetikai kutatési témak is, amelyek
a tobbcimkés osztalyozéas probléméjaval foglalkoznak [11] [12]. Lathato tehat, hogy a multi-label
osztalyozas és regresszid probléméjaval tobb teriileten is szembekeriilhetiink. Szintén lathato,
hogy a problémak ily médon torténé megkozelitése sok esetben kifizet6dd volt.

Talalhatok a téméban témateriilettdl fliggetlen, elméleti kutatasi eredmények is. Ilyen ered-
mény az LP, azaz a cimkehatvanyhalmaz (label powerset) megkozelités, illetve a random k-
labelsets [13]. A témakorfiiggetlen eredmények kis ardnya az Osszes kutatési eredmény kozott
azt is mutatja, hogy sok esetben hasznos a feladattipus, témakor illetve maga a feladat szem-
pontjabol specifikus multi-label megoldéasok elkészitése. A sikerekre j6 példa egy korabbi verseny
eredménye is: a KDD Cup 2009-es versenyén gyGztes IBM Research csapata is ensemble metodust

hasznalt a gy6ztes modszerében [14].
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Harmadik fejezet

Megkozelitések a feladat megoldasara

Predikciorol 1évén szo, nem egyértelmi, hogy a feladat megoldasahoz milyen modszerrel kell
hozzakezdeni, hogy a legjobb eredményt érjiik el. Még az sem teljesen evidens, hogy a problémét
milyen témakorbe illeszkedGen probaljuk meg megfogalmazni. A feladatra egyarant mondhatjuk,
hogy az statisztikai, adatabényészati, gépi tanulasi vagy akar azt, hogy pszicholégiai, viselkedés-
elemzési probléma. Emiatt a rendelkezésre allo eszk6zokbdl vald valasztas mér csak azért sem
trivialis, mert azok listaja sem jol meghatarozott. Az altalam elkészitett algoritmusok egy része
statisztikai, egy masik része a gépi tanulés eszkozeit veti be adatbanyaszati modszerekkel karolt-
ve. Mindenezek segitségével elkészitettem multi-label megoldasokat is, valamint a megoldasaim
Otvozésével még tovabbi predikcidkat. TDK dolgozatomban ezek koziil a legsikeresebbeket ismer-
tetem, és ezeket Ossze is hasonlitom a verseny lezérasa el6tt beadott, még csapatban készitett

megoldassal.

3.1. A csapat altal leadott megoldas

Ro6viden ismertetem, hogy a verseny éles szakaszédban a csapatom mi alapjan adta be az
akkori végleges megoldést. Az én megoldésaim nem ebbdl indulnak ki, de jo Gsszehasonlitasi
alapot biztositanak a versenyen elérhetd helyezés és a tobbi mérdszam tekintetében is.

A beadott megoldasban a két érték becslése egyméstol fiiggetleniil tortént. A becsiilt da-
tumeértékek a k-NN (k-kozeli szomszéd — k-nearest neighbor [15]) modszer segitségével kaptuk,
ugy, hogy gyakorlatilag az elsé hét napra adtuk az Osszes tipplinket. A k-NN algoritmus a he-
tek hasonlésaga alapjan talalta meg azt, hogy melyik hét lesz varhatoéan a legjobb kozelitése a
soron kovetkezének. Mindezt vasarlonként kiilon-kiilon becsiiltiik, tehat a hattérben 110000 mo-
dellt alkottunk meg. Mivel 2011. &prilis 1-je péntek volt, ezért a k-NN szempontjabol a hetet a
péntek-csiitortok intervallummal adtuk meg. A hét hét napjan kiviil volt egy nyolcadik lehet&ség
is, mint tipp, ha ezt kaptuk, akkor egyszeri szabalyalapt moédszerrel megtippeltiik a kévetkezé
érkezést az egyhetes ablakon kiviil, a korabban két vasarlas kozott eltelt id6 legjellemz&bb értékei
alapjan.

A pénzisszeg becslésénél egy valamivel egyszeriibb megoldést valasztottunk. Megnéztiik,
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hogy az adott véasarlé utolsé vasarlasa milyen napra esik, majd az Osszes korabbi, ilyen napot

kovetd vasarlasok Osszegeinek Osszessége koziil a mediant valasztottuk ki.

3.2. Sajat megkozelitések: alapvetés

Tobb megéllapitast tehetiink az adathalmazra és a predikciés elvekre nézve, ami alappillére
lehet egy j6 megoldasnak. Ezek a megéllapitasok azt a célt szolgaljak, hogy az adathalmaz azon
részeit 6vatosan kezeljiik, amelyek a kérdéses idészakra nézve nehezen hasznalhatok, illetve ha
egyértelmten csak javithatunk bizonyos dontések mentén az elérhets eredményen, akkor ezeket a
dontéseket hozzuk meg. Megvizsgalva a feladatot és az adathalmazt a kovetkez6 megallapitasokat

tehetjik:

e az adathalmazon felismerhetSk az egyhetes idGszakok, tehat az egyes hetek, illetve azonos

nevi napok kozott bizonyos szinten parhuzam vonhato

az egyhetes id@szakok hasonldak egy éves tavlatban is

a hét napjai kozott kiilonbségek lathatok

e a karacsonyi idGszak lathatéan jelentsen kiilonbozik a tobbitsl

a husvéti idészak lathatoan jelentGsen kiilonbozik a tobbitsl (mindkét évben)

10 dollar alatti tippet nem érdemes tenni, mivel negativ 6sszegek nincsenek — emiatt ha
10-re tippeliink a 10 alatti tippek helyett, csak nyerhetiink talalatokat, elveszteni egyet sem
tudunk

3.3. Statisztikai megkozelités

Megkozelithets a probléma pusztan statisztikai alapokon. Els6ként egy ilyen megkozelitést
mutatok be a probléma megoldasara. Ebben az esetben sziikség van tovabbi megallapitasokra,
amelyek mentén kovetkeztetiink. Egy tisztan statisztikai megkozelités alapja lehet, ha feltételez-
ziik hogy a tanitéminta hétterében huzodo eloszlas megegyezik a tesztmintaével azon a szakaszon
is, amely szamunkra ismeretlen, vagyis amelyen a becsléseket kell szolgaltatnunk. Ezt az 1.2. rész
alapjan nyugodtan megtehetjiik, latvanyosan egybeestek az értékek.

Ahhoz, hogy arrél beszélhessiink, hogy a legktzelebbi vasarlas bekdvetkezése melyik napon
a legvalésziniibb, valamilyen médon becsiilniink kell annak eloszlasat. Ez a becslés tobbféleképp
torténhet, alkalmazhatunk ismert matematikai formulakat a probléma megoldasara, vagy sajét
feladatspecifikus megoldast. Strtiségfiiggvény becslésére egy ilyen kdzismert modszer a magfiigg-
vényes becslés (méas néven: Parzen-Rosenblatt ablak [16] [17]), amely valamely kitiintetett strt-
ségfiiggvény paraméterezésével igyekszik a tényleges stirtiségfiiggvény egy kozelits képét elérni,
ezt alkalmazta datumbecslésére a késébbi gydztes, D’yakonov Alexander [18], aki ugyan megnyer-

te a versenyt Osszesitést, de éppen a datumbecslésben nem jutott igazan magasra a toplistan.
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Sok ehhez logikailag hasonlo megkozelités létezik, példaul ha eloszldsokat készitiink a rendszerben
fogalmilag 1étez6, a modellben j6 eséllyel fontos szerepet jatszo tényezSkrdl, majd ezen eloszlasok
kummulaltja alapjan adjuk meg a becslést az értékekre. Statisztikai megoldasaimnél ez utobbira

tamaszkodtam.

Becsiilt
eloszlasok

Historikus Relativ

Adatfajlok adatok gyakoriségok adottnapon vasarlas

Tanito Koévetkezd Naponkenti adottnapon elsd

minta 80 nap vasarlasok vasarlas

adathalmaz . vasarlas vasarlasok . alkalommal vasarlas
Beadasi Kovetkezé Naptipusonkénti hét adott napjan

Kiertékel8 Napokszama adottszamu nap
Elz81 ev
adathalmaz vasarlasok kozott elteltével vasarlas

S adottszamu nap
: Py - vasarlonként és . o
Az egyes informaciék forrdsanak 4 : elteltével vasarlas (2)
szinjeldlései: RN
tanito adathalmaz
kiértekel8 adathalmaz

a két adathalmazvegyesen

3.1. abra. az ditalam készitett statisztikai megkézelités ddtumbecslésének dontésho-
zataldhoz sziikséges informdcidk elddllitdsa — a relativ gyakorisdgokat vd-
sarlonként és 0sszességében is elddllitottam

A vasérlasi napjanak predikciojaban legjobbnak bizonyulé algoritmuscsoport a 3.1. abran
kovetheté modon allit valoszintiségbecsléseket, majd ezek alapjan valasztja ki a legmegfelelébb
tippeket. Els6 lépése, hogy a jelenlegi fajlstuktirat harom halmazra bontja fel: a tanité6 adathal-
maz és a kiértékels adathalmaz rekordjai vegyesen az el6z6 egy évrdl, a kovetkez6 nyolcvan napra
es@ vasarlasok a tanité adathalmazbol illetve az utobbi adathalmaz azon rekordjai, amelyek vala-
melyik vasarlo els6 vasarlasahoz tartoznak 2011. aprilis elsejétdl kezdve. Az abran lathato, hogy
a masodik két csoport a tanité halmazbol all el (hiszen csak abban vannak abbol az idészak-
bol informaciok), viszont az els§ csoport a két halmaz elegyitésébsl. A harom csoportbol relativ
gyakorisag kimutatasokat készitettem.

A jovére vonatkozo két historikus adatcsoportbol a naponkénti véiséarlasok és a naponkénti
elsG vasarlasok relativ gyakorisdgat szamitottam ki. Ez azt jelenti, hogy a nyolcvan napos kérdé-
ses intervallumra megallapitottam minden naphoz egy-egy értéket, amelyek azt fejezik ki, hogy
az adott nap milyen gyakorisaggal volt a tanitéhalmazban valaki vasarlasanak illetve els§ vasar-
lasanak napja. Egy nagyon hasonlé kivonata késziil a miltbéli adatoknak is. Kigytijtésre kertiil
egyrészt, hogy egyes naptipusonként (a hét napjai) milyen relativ gyakorisaggal vasarol egy-egy
vasérlé az adott napon. Masrészt, hogy milyen relativ gyakorisaggal fordul els, hogy adott szamu
nap kihagyas utan tér vissza a bevasarlokozpontba. Ugyanigy elGallitottam egy olyan eloszlast

is, amely a korabbi lépésméret fliggvényében adja meg vasarlonként, hogy a kiévetkezd kihagyas
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hény napig tart (az abran ezt jeldltem a (2) indexszel). Ezek alapjan a relativ gyakorisagok alap-
jan valasztottam ki a tényleges predikciot. Tobbféle modon is megprobaltam Gsszevonni a relativ
gyakorisagokat.

A pénzosszeg becslésénél is eloszlast készitettem. Felhasznaltam az 1.1. abra elkészitésénél
alkalmazott 10-dollaronkénti felbontést. A pénzosszeget a modusz alapjan valasztottam ki, azaz
amelyik a leggyakoribb volt, az lett a predikcio.

Ezutan mindkét becsiilt érték esetében stulyoztam az informéciokat és a relativ gyakorisagbol
igy egy ,hozzavetsleges valoszintiséget" alkottam meg, amely a mar sdlyozott relativ gyakori-
sagbol kovetkezik. A silyozasi és az idGbecslés szerinti kiilonb6z$ Gsszegzési metodusok altal
egy algoritmus tobbféle valtozatardl beszélhetiink, vagyis egy algoritmuscsoportrél. Valamelyest
javulast sikeriilt elérni azzal is, hogy a nagyon zajos részeket a mintabol kihagytam, azaz a kara-
csonyi kornyéki és husvét kornyéki rekordokat az eloszlasbecslésekbe nem szamoltam bele. Ebben
az esetben tligyeltem arra, hogy a hetes periodicitds megmaradjon, csak egész heteket hagytam
figyelmen kiviil. Az egyes algoritmusok sulyozasi és Osszegzési modszereit és az az altal elért

eredményeket a kovetkezs fejezetben ismertetem.

3.4. Adatbanyaszati megkozelités

A csapat altal beadott becslés a datumra k-NN-t hasznalt, emiatt méar adatbanyaszati meg-
oldasnak tekinthet§. Mar a csapat megoldésanak elkészitésekor is kideriilt, hogy az adathalmaz,
ebben a historikus forméban még nem igazan alkalmas adatbanyészati algoritmusok alkalmaza-
sara. Egy lehetséges megkozelités, ha minden felhasznaldhoz hozzérendeliink egy-egy rekordot,
amelyben az 6 viselkedését leir6 fontosabb informéaciok talalhatok, azaz aggregatumokat készithe-
tiink a historikus adatok alapjan. Ezaltal egy felhasznalonkénti adathalmazhoz jutunk, amelyen
mar futtathatunk gépi tanulasi médszereket is. Az alapotlet, hogy az aggregatumokba kertiiljon
bele valahany korabbi vaséarlas napja a legrégebbitdl szamozodva.

To6bb aggregatumot is elGallitottam, mint:

e minimalis vasarlasi érték

e maximalis vasarlasi érték

e Atlagos vasarlasi érték

e vasarlasi értékek medianja

o atlagtol valo négyzetes eltérés atlaga

e mediantol valoé négyzetes eltérés atlaga

e utolsod hat vasarlas napja (a hetedik legutolso vasarlastol visszafelé szamolva)
e utolsd hét vasarlas pénzosszege
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e minimum nap a kévetkezs vasarlashoz (2011. aprilis 1-bol kovetkezik) — a tanitomintaknal

sziikség szerint eloszlas alapjan generalt érték

A feladatot regresszidként értelmeztem: az aggregatum alapjan tanitottam egy-egy SVM-
et (szupportvektor gép, Support Vector Machine [19] [20], majd az elkészitett modell alapjan
pedig megallapitottam a nap és a pénzisszeg predikcidjat. A RapidMiner alkalmazasban futtat-
tam egy ennek megfelels processz elrendezést. RapidMiner kontextusban processznek nevezziik a
processzelemekbdl (adatfeldolgozo, betolts, modellépits, modell alkalmazo, stb.) és vezetékekbdl
felépitett haldzatot. A processz a kordbban SQL segitségével Osszeallitott és exportalt aggrega-
tumokat (ez az SVM-ek bemenete, természetesen a masik megtanulandé paraméter a bemend
mintakbol kikeriilt), egy, a kérdéses rekordokat tartalmazo (erre kell a cimkéket elgallitani) vala-
mint harom tovabbi tablat olvas be CSV fajlbol az SVM tanitasara és az eredmény ellenérzésére.
A processzelemek egy jelentds része azt a célt szolgalja, hogy a 3.2. részben leirtaknak a kimenet
megfeleljen. A processz dbraja annak bonyolultsiga miatt nem keriilt a dolgozatba, mivel a Ra-
pidMiner processzek felépitésének és az alkalmazas miikodésének bemutatasa tulmutat a TDK
dolgozat keretein.

Az aggregatumokat kétszer-kétféleképp készitettem el. A verzidk egyik dimenzioja, hogy az
SVM-et a tanitohalmaz értékein tanitottam, majd a kiértékel§ halmazon teszteltem, mig az ese-
tek masik felében az eggyel kordbbi visarlasokon tanitottam és mind a tanitéhalmazon, mind
pedig a kiértékel§ adathalmazon teszteltem. A mésik dimenziot, ami mentén két alverzio kelet-
kezett, a hétfsk, keddek, stb kozotti hasonldsdg indokolta. Az el6z6 dimenzié szerinti mindkét
algoritmustipusbol kétféle keletkezett azéaltal, hogy a datumbecslést felbontottam-e a hét illetve
a hét napjanak becslésére. Ezutébbi esetben a RapidMiner processz is valtozott, hiszen ekkor

méar harom paramétert kellett becsiilni a datum kettébontasa miatt.

3.5. Multi-label

Multi-label megoldast tobbféleképpen elGallithatunk a statisztikai modszerekbdl. A korabbi
megoldasomhoz tovabbi eloszlasokat vettem fel, amelyek mar a nap predikciébdél indulnak ki.
Ezeket az eloszlasokat szintén silyoztam, majd a végleges tippbe beszamitottam. Az alabbi

eloszlasok figyelembevételét tettem lehetévé a dontésnél:
e felhasznalonként a hét minden napjan a 10 dollaronkénti 1épcs6hoz egy statisztika.

e felhasznalonként minden lépésmérethez (két vasarlas kozt eltelt id6) egy statisztika pénz-

Osszegekrdl

Ezeket az eredetileg relativ gyakorisig alapjan elGallitott valoszintiségeket a korabbiakhoz
hasonléan az id§ szerinti stlyozéssal torzitottam, ezaltal az idében kozelebbi eseményeket a
kovetkeztetés szempontjabol relevansabb pozicioba allitottam. Tobbféle silyozast és Osszevonast

is kiprobaltam, ezekrdl részletesen a kiovetkezd fejezetben esik sz6.
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Az adatbanyaszati megoldasaim esetében is elkészithet§ multi-label valtozat. Ez a korébbi,
2.1. részben kifejtettek miatt azt jelenti, hogy a pénzosszeg becsléséhez felhasznalom a datum-
predikciot is. Ezek alapjan a korabbi RapidMiner processz is modosult. A valtoztatas lényege,
hogy immar a kovetkez§ alkalom idépontja bekeriil a tanitémintaba, majd az 6sszegpredikcidknél

felhasznaléasra keriil a datumpredikcio.

3.6. Vegyes megoldasok

Tobb algoritmus esetében is megpobaltam a megoldasokat 6tvozni. Ennek a legegyszeriibb
modja, ha az egymaéstol fliggetlen datum- és pénzosszeghecsléseket minden lehetséges kombi-
néciéban kiprébalom. Tovabba lehet&ség van arra is, hogy az adatbanyaszati megoldésokhoz
elsallitott aggregdtumokhoz hozzavegyem a statiszikai modszer eloszlaskozelitései koziil azokat,
amelyek felhasznalonkénti plusz adatokat jelentenek. Egy masik lehetdség, hogy a multi-label
modszerek koziil azokat, amelyek az egyik mar meglévs becslést hasznaljak fel a masik érték
becslésére, mar eleve egy mésik modszer becsléseibdl indulnak ki, illetve azzal egyiitt kertilnek
kiértékelésre. A fennmaradd kombinaciok, amelyek esetében az Osszefliggd attribiutumkezelést
maésik predikcidon végezziik, mint a kiértékelést, szintén adnak egy opcidhalmazt, azonban ezek
esetleg jol teljesitése elméleti sikon nehezen indokolhato, hiszen ekkor az torténik, hogy a rossz

becslésekbdl kovetkeztetve jobb eredményt ériink el, mint a taldlatokbdl kovetkeztetve.
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Negyedik fejezet

Eredmények és értékelés

A fejezetrész célja, hogy bemutassa az altalam elkészitett algoritmusokat, dsszehasonlitsa
azokat kategorian beliil és a legjobbakat kategoridk kozott. Célom tovabba, hogy bemutassam a

feladat és megoldésaim tovabbi lehetGségeit.

4.1. Kiértékelés

A kiértékelés az alabbi mutatok segitségével torténik:

e a feladatkiirasnak megfelels talalati arany a teszt halmazon (deg)

a helyezés, amelyet az el6z6 érték alapjan kaptunk volna (place)

a feladatkifrasnak megfelels talalati ardny a tanité halmazon (dgy,))

datum talalati arany a tanit6 halmazon (d,te)

Osszeg talalati arany a tanité halmazon (dspend)

Osszeg talalati ardny a datum taldlatokon beliil a tanit6é halmazon (dgy¢q) (daval/ddate)

datum talalati arany az 6sszeg talalatokon beliil a tanit6é halmazon (dgqfs) (deyal/ dspend)

Sajnos az online kiértékel§ weboldal jelenleg nem teszi lehetGvé jelenleg, hogy az utolsd négy
mérdszamot is kinyerhessiik és Osszehasonlitasra hasznalhassuk a kiértékel halmaz esetében is.
A hattérben kiszamolja ugyan a rendszer, de semmilyen forméban nem teszi elérhetévé. A kagg-
le.com [2] forumén kapott valaszok alapjan a fejlesztés varhato, de jelenleg nem élvez elsédleges
prioritast. Emellett annak lassusiga és a férumban szerepld kérés alapjan az online kiértékels
rendszert csak a kategoriankénti legjobbnak tling algoritmusok esetében hasznaltam. A csapatban
beadott megoldas eredménye a fenti mérészamok tekintetében lathato a 4.1. tablazatban.

A tovabbiakban minden moédszerkategoridban ismertetek tobb, altalam készitett eljarast is.
Az egyes kategoriakbol a legsikeresebbeket kiemelem, majd Osszehasonlitom &ket egyméssal,

valamint a csapat altal beadott megoldéassal is.
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deg | Place | deyal | ddate | 9spend | 9sofd ddofs
16.26% 48 16.26% | 40.11% | 33.90% | 40.54% | 47.96%

4.1. tablazat. A csapatban beadott megoldds mérészdmai

4.2. Statisztikai megoldas

A kovetkezdkben az elkészitett statisztikai megoldasaim eredményeit mutatom be. A megol-
désok abban kiilonboztek, hogy mas-mas eloszlasok alapjan dontottek, més stulyozast hasznaltak
az egyes kozelits eloszlasok megalkotasakor, illetve, hogy ezek alapjan mashogyan vélasztottak
ki a megfelel§ becslést. A tovabbiakban a legjobban teljesité megoldasokat mutatom be.

/

Naptipusok eloszlasa Unnepnapok
figyelmen Kivil

hagyéasa (2010):

Lépésméretek eloszlasa
(vasarloill. vasarlo és el8z6
|épés szerint) karacsony

huasvét

Els§ vasarlasok eloszlasa

Vasarlasok eloszlasa

4.1. abra. A statisztikai megkozelitésnél alkalmazott eloszldsok, azok silyozdsa, va-
lamint a zajcsokkentést megcélzé mddositds

Statisztikai megoldasaim koziil a 4.1. abran bemutatottak szemléltetik jol az altalam ki-
probalt és valamelyest sikeresnek talalt algoritmusok korét, illetve az algoritmus felépitését. Jol
lathatd, hogy mely eloszlasokat hasznalja fel a statisztikai megoldasom, és azokat milyen silyo-

z4s mentén veszi figyelembe. A ,nap" illetve ,nap?"

jelolések jelentése, hogy az eloszlasokat a
relativ gyakorisdgok nap sorszam illetve annak négyzete szerinti stlyozassal szamolom. A nap
sorszam 2010. aprilis 1-jén 1, onnant6l naponta eggyel ng. Az abran legvilagosabb kék szinnel
szerepel a naptipusonkénti eloszlas, mert az a kimeneti rangsorba négyzetesen szamit, emellett
a két lépésmeéret eloszlast dsszevonva jeloltem, mivel a masodik 1épésméret valdszintiség nagyon
gyakran nulla a megoldasoknal is, emiatt a végsé megoldasban a rangsorolésba a két 1épésméret-
valosziniiség Osszege szamit be. Az aktudalisan ,legjobb" megoldas végiil ugy allt els, hogy a
zajcsokkentési célokat szolgalé tinnepnap kiszlrés is ki lett kapcsolva, mert az eloszlaskombinaci-
Ok és a stlyozas miatt tobbet ront, ha hidnyzik két hétnyi adat, mint amennyit a zaj eldobasaval
nyeriink.

Az eloszlasok kummulalasara tobbféle modszert is kiprobaltam, de a legjobbnak az a modszer
bizonyult, amikor egyes ,valoszintiségek" szorzata alapjan allitottam fel a sorrendet, a fontosabb

paramétereket a szorzatban hatvanyozottan szerepeltetve. Tobb esetben eléfordult, hogy olyan

eloszlas is bekeriilt a rangsorolasba, amely nagyon sok esetben nulla valészintiséget ad, emiatt
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a szorzatba csak a vele leginkidbb rokon eloszlas valoszintiségértékéhez hozzdadva keriilt bele. A
rangsorolasnal a legjobban teljesité megoldéas a hdrom kékkel jelolt valészintiség szorzata alapjan
valasztja ki a medidn datumot. A pénzisszeg esetében pedig — mivel egyetlen eloszlas alapjan
kell dontést hozni — egyszertien a modusz szerint dontiink. A kiértékelésnél (4.2. tablazat) négy

valtozat Osszehasonlitasa szerepel, ezek rovid leirasa az alabbi:

1 | a 4.1. dbra szerinti algoritmus

2 | 1, a kétlépéses eloszlds hasznalata nélkiil
3 | 1, iinnepnapok elvétele nélkiil
4

1, a naptipus szerinti eloszlast egyszeresen véve

sorszam H 1 ‘ 2 ‘ 3 ‘ 4 ‘
doval 15.64% | 15.45% | 15.75% | 15.53%
ddate 41.64% | 41.02% | 41.75% | 40.81%
dspend 35.10% | 35.10% | 35.10% | 35.10%
dsofd 37.56% | 37.66% | 37.72% | 38.05%
ddofs 44.56% | 44.02% | 44.71% | 44.25%

4.2. tablazat. A statisztikai megolddsaim futdseredményei

Ahogy az lathato, a 3-assal jelolt megoldéas szinte minden tekintetben megveri a tébbit.
Emiatt is keriilt a végleges megoldasbol az tinnepnapok sztirése. Ez a megoldés az online ellenér-
zérendszerben 15.64%-ot ért el, amely a 62. helyre elegendd. Tehat Osszességében még gyengébb,
mint a csapatmegoldés, azonban mindkét részkategoriaban (datum és pénzosszeg) jobban teljesit,

tehat a datumok felhasznaldsa az Osszegpredikcioban segithet.

4.3. Adatbanyaszati megkozelités

Az adatbanyaszati megoldasok kozott a kiillonbséget az aggregatumok, valamint a hasznalt
tanulbeljaras hatarozta meg. Mind futasi sebességben, mind pedig a mérdszamok tekintetében
alulmaradtak a kordbban bemutatott statisztikai modszerekkel szemben. Az elkészitett adatba-
nyaszati megoldasokat négy kategoriaba soroltam kordbban, ez lathaté a 4.3. tablazatban. A
csoportok koziil minden tekintetben a legjobb a III. jel6léssel ellatott csoport teljesitménye volt,
illetve kevéssel elmaradva a IV.-es csoport algoritmusai teljesitettek még viszonylag jol. Az I.
illetve II. kategoria algoritmusai alig tobb, mint fele akkora hatékonysaggal tudtak becslést adni.
Mindezek miatt a futdseredmények 6sszehasonlitdsdban csak a IIl.-as kategéria algoritmusainak

egy részét mutatom be.

tanité minta | H datumbecslés egyben | hét és hét napjanak becslése kiilon
tanitdé adathalmaz I II
korabbi vasarlas 11 v

4.3. tablazat. Az adatbdnydszati megolddsaim csoportositdsa
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Az altalam elkészitett, a kategoridjukban legjobbnak bizonyult adatbanyészati modszerek
jellemz6i (mind a III. algoritmuscsoportbol keriiltek ki) a 4.4. tablazatban szerepelnek a kiér-
tékelés eredményével, azaz a mutatoszamokkal egyiitt. Lathato, hogy a legjobbnak bizonyuld
megoldas is nagyon elmaradt a statisztikai megoldasok teljesitménye mogott. Ez konnyen ma-
gyarazhato, hiszen nagyon sok olyan informéacié van, amelyet a statisztikai modszerek esetében
lehetdség volt felhasznélni, mig itt a jelenlegi struktira ezt nem teszi lehetévé. Ilyen tényezs
példaul a kovetkezd vasarlasok eloszlasa, valamint — annak ellenére, hogy egy minimum oszlopot
az aggregatumtéiblaba felvettem — az sem garantélt, hogy a predikcional a 2011. aprilis elseje
el6tti napok nem lesznek figyelembe véve. Lathato az is, hogy a tanulbiteracidk kozel duplajara
novelése nagyon kis plusz nyereséget okoz, mégegyszer megduplazva pedig mar az 1500 iteraci-
onal latott értékeket kaptam. Emiatt pusztan az iteraciok noévelése igazoltan nem alkalmas az

algoritmusok hatékonysaganak javitasara, emellett a futésid6t is megndveli.

datumbecsls SVM tipusa dot dot radial (RBF) dot
Osszegbecsls SVM tipusa dot radial (RBF) | radial (RBF) | radial (RBF)
tanuloiteraciok szama 800 800 800 1500
- 6.40% |  10.99% 10.99% 11.00%
ddato 33.33% | 33.33% 33.33% 33.34%
dpend 2043% | 27.82% 28.82% 27.87%
deofd 1920% | 32.97% 32.97% 32.99%
dofs 31.33% | 39.50% 39.50% 39.47%

4.4. tablazat. Az adatbinydszati megolddsaim futdseredményei

Sajnos, mint a mérdszamok is mutatjak ez a megoldas jelenlegi forméjaban kevés sikert
hozott. Ennek oka, hogy kevés a bemeneti adat egy-egy vasarlora nézve, illetve kevésnek bizonyult
az egyetlen kozos modell is. Azonban a bemeneti adatok és a modellek szaméanak megnovelése

nem kivant futasidénovekedéssel jar.

4.4. Multi-label megoldas

A feladaton az altalam elkészitett megoldasok koziil a multi-label megoldasok teljesitettek
a legjobban. Ezek koziil is elsGsorban a tisztéan statisztikai megkozelitések, amely mar a 3.5.
részben részben bemutatéasra kertilt. Az algoritmus miikodéséhez felhasznalt eloszlasok és azoknak
megfeleld stlyozas a statisztikai modszereknél leirtakhoz hasonlé jelolésrendszer szerint szerepel a
4.2. abran. A vildgosabb szinnel jelolt naptipusonkénti valészintiség szintén négyzetesen szerepel a
szorzatban, emellett a masik két eloszlés szerinti valdszintiség Gsszege szerepel a szorzatban. A 4.5.
tablazatban szerepelnek az egyes tobbcimkés megoldasok futdseredményei. A mérési adatokkal

egyiitt bemutatott eljarasok alapelvének rovid leirdsa az alabbi:
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Pénzosszeg naptipusonkénti
eloszlas

|épés szerint)

Naptipusok eloszlasa
Lépésméretek eloszlasa
(vasarloill. vasarlo és el6z8

|épés szerint)

ElsG vasarlasok eloszldsa

Vasarlasok eloszlasa

4.2. abra. A multi-label megkézelitésnél alkalmazott eloszldsok és azok ,torzité" si-
lyozdsa

ML1 | A 3.5. részben bemutatott és a 4.2. abranak megfelel6 megoldas
ML2 | ML1, a lépésméretnek megfelel§ eloszlas nélkiil
ML3 | ML1, a naptipusnak megfelels eloszlast csak egyszeresen véve

ML4 | ML1, a naptipusnak megfelels eloszlas haromszorosan véve

| sorszam || ML1 | ML2 | ML3 | ML4 |

deval 17.61% | 17.44% | 17.58% | 17.56%
ddate 41.75% | 41.75% | 41.75% | 41.75%

dspend | 3557% | 35.46% | 35.93% | 35.31%
deofd 42.18% | 41.77% | 42.11% | 42.06%
dgofs 19.51% | 49.18% | 48.93% | 49.79%

4.5. tablazat. Multi-label megolddsaim futdseredményei

Lathato, hogy az elkészitett multi-label megoldasok hatéasfoka egymassal milyen viszonyban
all. Erdekesség, hogy mig a kiilon-kiilon sikeresség datum és pénz tekintetében kisebb az ML1
esetében, mint az ML3-nél, mégis a metszet mérete nagyobb. Az online értékel§ rendszerben
17.74%-o0s eredményt ért el az ML1 predikcidja, ez a 18. helyre lett volna elegendd.

Mivel az SVM 6nmagaban is rosszul teljesitett, ezért a kiértékelésben sem szerepel multi-label
valtozata, amikor is a datumot is bevezetjiik az Osszegbecslés tanitobemenetére és a datumpre-
dikciot pedig hozzdadjuk a modellhez. Az SVM teljesitménye ezzel a modositassal valamelyest

nét, de nem hozott lathatd attorést.

4.5. Tobb megoldastipus 6tvozése és Osszehasonlitas

Tobb, kiilonb6z6 kategériabdl vett, a kategdrian beliil jol teljesité megoldastipus 6tvozése ese-
tén nem fordult el olyan, hogy az el6allo megoldas mindkét eredeti modszernél jobban teljesitett

volna. Ez koszonhet§ annak is, hogy az adatbényészati megoldasok sokkal gyengébbek, mint a
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statisztikai illetve multi-label algoritmusok. Emellett valamelyest a véletlennek is koészonhetd,
hogy a legjobb multi-label algoritmus és a csapatban beadott megoldas 6tvozete nem teljesitett
jobban. Mindkét lehetséges parositas jobban teljesitett, mint a gyengébb, de rosszabbul, mint a
multi-label algoritmus. Ebbdl azt a kovetkeztetést is levonhatjuk, hogy a csapatban beadott meg-
oldast sikeriilt minden tekintetben megverni, ezzel az alapjaban véve masfajta megkdzelitéssel.
Kategorianként egy-egy megoldés értéket tartalmazza a 4.6. tablazat. Mindegyik algoritmus-
nél a kiértékelésnél kapott szazalékos érték szerepel és az a helyezés, amelyet azzal elérhettiink
volna a verseny hatéaridejének lejarta el6tt. Az induld 297 csapatbdl tehat lehettiink volna akér

18. helyezettek is.

’ H statisztikai ‘ SVM ‘ csapatban beadott ‘ multi-label ‘

o - hatasfok 15.64% 11.17% 16.26% 17.74%
place - elérhetd helyezés 62 180 48 18

4.6. tablazat. Kategoridnként legjobb algoritmusaim online tesztelési eredményei

4.6. Fejlesztési lehetdségek és Osszegzés

A latszolag rosszul teljesité adatbanyészati modszereket lehetGség van jelentésen javitani az-
zal, ha — ahogyan a csapat altal beadott megoldésban is tettiik a k-NN algoritmust hasznélva — a
modelleket nem, vagy nem onmagéaban a kdzos aggregatumok alapjan készitem el, hanem a hasz-
nalt ablakot a teljes multbéli adathalmazon végigtolom 2011. &prilis 1-ig. Ha ezeket a tapasztalt
Lkovetkezs vasarlasokat" hasznalnam fel a regresszios feladat tanitasara, akkor kiilonb6zé modellt
tudnék alkotni minden egyes vasarlohoz. Sajnos ennek a modszernek egy igen nagy hatuliitGje,
hogy a tanitasi fazis nagyon hosszi, 6rakban illetve napokban mérhets, ezért a TDK dolgozat-
ban ennek a moddszernek a kezdetleges valtozata sem kapott helyet. Ezzel a modositassal jobb
eredményeket érhettem volna el az adatbanyaszati algoritmusokkal is, de csak nagyon idGigényes
tesztfuttatasokkal. Ezt aldtamasztja az is, hogy a k-NN is kozel ugyanilyen rosszul teljesitett
egyetlen modell esetén, mig a csapattal készitett megoldasban a vevénkénti modell sokkal jobb
eredményeket hozott.

A jelenleg legjobban teljesité megoldas hatalmas el6nye, hogy barmikor tovabbfejleszthetd
ujabb eloszlés felvételével vagy a silyozésok jobb eredményt hozora cserélésével. Mindkét esetben
tobb lehetdség is rendelkezésre 4ll. Akar mindkét kategoridba besorolhato, ha felvesziink kozelitd
eloszlasokat a pénzosszegekre az eltelt napok szama alapjan tgy is, hogy minden egyes vasarlo
esetében probaljuk regresszio segitségével megallapitani, hogy melyek a legvaldszintibb vasarlasi
értékek. Igen sok lehetGség rejtézhet a vasarlonkénti segédmodellek alkalmazésaban, amellyel az
emberek kozott kiilonbségekbdl kévetkezd pontatlansdgok egy részét lennénk képesek kikiiszo-
bélni. Nagy elénye a jelenlegi megolddsnak mindezeken tul, hogy mivel eloszlasokat készitettem

az elkésziilt predikciohoz mindig adott egy konfidencia-érték (hogy ez ténylegesen 0 és 1 kozotti
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érték legyen normalni kell, a valészintiségek esetenkénti 6sszeadasa miatt, vagy az 6sszeadasoknél
be kell vezetni az 1-et, mint felss korlatot) is, amely alapjan lehetséges a bizonytalanul predikalt
halmazt levalogatni és azon mas algoritmust, algoritmusokat alkalmazni. Mindezeken feliil még
a pénzosszegbecslés lépésmérete is tovabb csdkkenthets egy pontosabb eloszlas érdekében.
Osszefoglalva tehat elmondhato, hogy egy jo hatékonysagu tobbeimkés algoritmus késziilt
el a dolgozat keretei kozott, amely még tobbféleképpen tovabb javithato, moduléris, emellett a
predikciok mellé egy konfidenciaértéket is biztosit, tehat mér elére elkiilonithet6k a valdszintileg
rosszul osztalyozott rekordok. A megoldéssal a versenyben is el6kels, 18. helyen végeztem vol-
na. Ezek alapjan elmondhatd, hogy jelen feladat esetében a multi-label megkozelités hasznalata

kifizet6ds volt.
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